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Abstract：協力ゲーム Hanabi を用いてエージェントと人間のプレイを比較し協調行動を分析する研究が行われ

ている。エージェントの得点は人間に及ばず、これは表情や会話等のゲームルール外の要素が影響している

可能性がある。本研究では、これらの要素を制限できる web システムを利用し、表情やヒントの順番のみを

教えられる 3 条件で、人間同士で Hanabi 実験を行った。結果として、悩む表情を伝えることや、ヒントの順

番を教える行動が得点に影響していることが示された。また、web システム上では、エージェントと人間の

組み合わせが人間同士よりも高い得点を取る傾向も見られた。 

 
1. 序論 

協力ゲームHanabiは、暗黙の意図伝達を手掛か

りにした協調行動の分析に適したゲームである

［1］。このゲームは、プレイヤーが自分の手札

から同色のカードを数字順に並べ、並べた数で

プレイヤー全員の得点が決まる協力型カードゲ

ームである。Hanabiでは、各プレイヤーは自分の

手札を見ることができず他のプレイヤーの手札

のみ見ることができるという大きな特徴があり、

協力して得点を取ることを難しくしている。プ

レイヤーらは、他プレイヤーの手札に関する情

報交換を許されるが、内容と回数に制限がある

ため、自分の手札を完全に把握した状態でプレ

イしていくことはできない。そこでプレイヤー

らは、他のプレイヤーの情報の教え方や教える

タイミングなどから意図を読み取り行動決定の

ヒントを得たり、自分の意図を他プレイヤーに

読み取らせるプレイを実行したりする必要があ

る。 
このような性質からHanabiは、人間同士の協調

行動における要因を分析する際に適したゲーム

であり、人工知能研究においては、Hanabiエージ

ェントと人と協力プレイさせた結果を比較する

研究が行われてきた。例えば、リスクのある行

動を選択肢に持つモデルと持たないモデルを用

いて、Hanabiのシミュレーションをし、リスクの

ある行動を持つことは得点を向上させるための

学習効率を下げることが分かっている［2］。ま

た、コミュニケーションに成功した事例におけ

る場や手札の情報を事例として蓄え、複雑な状

況でも事例の類似計算を施すことで得点向上に

成功している［3］。これらの研究では、人間同

士、Hanabiエージェントと人間、Hanabiエージェ

ント同士でHanabiを行わせた比較を行い、人間の

協調行動を分析している。 
驚くべきことに、初めてHanabiをプレイしたプ

レイヤー同士で協力する場合さえ、Hanabiエージ

ェントと人間、Hanabiエージェント同士で協力す

る場合よりも高い得点を獲得している［2］［4］
［5］。この理由として、従来の研究では、Hanabi

エージェントには、ゲームルール内での他者の

行動の意図を類推し理解する力が不足している

からであると考えられてきた［7］［12］［13］。 
しかしながら、人間がHanabiを行うときには、

意図せず表情、会話、視線などのゲームルール

外の要素から情報を得ることが可能であり、そ

れにより得点を獲得している可能性がある。そ

こで、本研究では、 既存の研究では着目されな

かった、難しい表情やヒントを教える順番等の

ゲームルール外の行動が相手の判断に与える影

響について検証する。具体的には、web システム

を用いて、ゲームルール外の行動を制限した条

件で人間同士や既存の AI エージェントと人間で

協力プレイする実験を行い、その結果を比較す

ることで、ゲームルール外の行動が与える影響

について 検討する。 

2. Hanabiの関連研究 

Hanabi のルールは、引用部で示す通りである

［19］。 
Hanabiはルール上、限られた情報を元に、コ

ミュニケーション能力や推論力を駆使してイ

ンタラクションしなければならない。そのた
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め、HAI分野では、人間と協力するHanabiエー

ジェントの実装を通して、協調行動を修正す

る研究やエージェントに意図を持たせる研究

が行われている。 
川越らは異なる 2種類のリスク回避度を持つ

エージェントと人間のHanabiプレイを行い、人

は比較的近いリスク傾向を持つエージェント

の行動を予測しやすいことを示した［18］。ま

た、Egerらは心理学の手法とコミュニケーショ

ン理論から、人間がエージェントに対して何

か意図を持って行動していると感じた時、人

間はそのエージェントの能力を高く評価し好

感を抱くということを、エージェントと人間

でHanabiをプレイさせることにより示した。［7］
このように、Hanabiを用いて協調行動を分析す

る研究が多く行われている。 
Hanabi エージェントの戦略に焦点を当てた研

究 として、Osawa は Hanabi において他者の視点

と行動を シミュレートして、自分の状態を推

測するエ ージェントを開発し、この戦略を用

いることで確定情報のみに基づいて行動する

エージェントより高い得点が得られることを

シミュレ ーションにより示した［6］。Eger ら

はプレイして欲しいカードに優先的に情報を

与えるエージェントを作成し、人間とHanabiを
行わせることで、相手にできるだけ多くの情

報を与えるエージェントよりも高い得点を取

得できることを示した［7］。Christopher らは帽

子推測ゲームを応用したHanabiにおける戦略に

ついて考察し、事前に戦略を共有したエージ

ェント同士のプレイにより 75％以上の確率で

最高得点を得られることを示した［9］。 
このように、Hanabiエージェントの分析のた

め、ゲームルール内の要素に焦点を当てた研

究は多く行われているが、人間の表情等、ゲ

ームルール外の要素に着目した研究は 少ない。 
また、Hanabiエージェントの実装において検

討される要素として、Sidiiらは人間がHanabiを
プレイする場面を分析し、人間にあって AI エ

ージェントに無い要素として、物理的な道具

の活用、ルールの再確認、役割の確立、グレ

ールールの交渉の 4つの要素を発見した。これ

らの要素を考慮しながら AI エージェントを設

計することの必要性を示した［11］。 
以上のように、Hanabiの研究を行う際は、AI

エージェントには無い要素を考慮した研究を

行う必要がある。 

 

3. 実験 

本研究では、対人実験を行うため、筑波大

学システム情報系倫理委員会の審査を受けた。

審査番号は 2023R814である。 
3.1. 実験の構成 

本実験では、大学生及び大学院生2名ずつ15
ペア（20~25歳、男性 22名女性 8名）が参加し

た。お互いの画面が見えないよう 2つのモニタ

ーを用いて、Katoらが実験で使用したwebシス

テム［14］を少し改良した、図 1 のような web
システムでHanabiを行ってもらった。ゲーム中

は会話を禁止することで人間同士が AI エージ

ェントと同じ状況でHanabiをプレイできるよう

構成した。その中で、人間が実際に Hanabi を
行う時には可能で、AI エージェントには不可

能であり重要だと考えられる要素を 2つ考案し

た。 
1 つの要素に感情がある。人間は無意識のう

ちに表情を読み、理解しようとして行動に移

す。その中でも、悩む行為は、Hanabiのような

情報が制限されたゲームでは、相手に重要な

情報を与えられる可能性が高い。さらに、

Hanabiのような協力ゲームでは悩む行為は多く

登場する。そのため、今回は、相手に悩んで

いることを伝えられる機能を追加したものを 1
つの条件とした（difficult 条件）。実験では、自

分のターン中に図 2 上図の黄色のボタン

（difficultボタン）を押すと、相手の画面上に図 
2 下図のように「難しい！」と通知が行くシス

テムが搭載されたwebシステムを用いた。 
2 つ目の要素として、ヒントを出す順番があ

る。Hanabiでは、複数枚のカードにヒントを出

すことがある。Hanabiを人間が行うときは、指

をさしながら「“これ”と“これ”が 1 のカー

ドです」といった具合に複数のカードに対し

て順番にヒントを与えることができる。しか

し、このように複数のカードに順番を与えて

ヒントを出すことが実装された AI エージェン

トは既存の研究では存在しない。そのため、

今回は、web システム上でヒントを出す順番を

指定できる機能を追加したものを 1つの条件と

した（order 条件）。実験では、図 3 のようにヒ

ントを出した順番が表示されるシステムが搭

載されたwebシステムを用いた。 
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図 1 実験で使用した通常の 
webシステム 

 

 

 

図 2 dificult条件のwebシステム 

 

 

図 3 order条件のwebシステム 
 

3.2. 実験の流れ 

2人の実験協力者に、初めに Hanabiのルール

を説明し、web システム上でデモプレイを行っ

てもらった。その後、実験の構成を踏まえて、

2人で協力するHanabiを3条件、各自でAIエー

ジェントと協力して行うHanabiを1条件、合計

4回Hanabiを行った。 
具体的には以下の 4条件である。 

1. 人間同士で、図 1の webシステムを用い

て、Hanabiを行う（normal条件） 
2. 人間同士で、図 2の webシステムを用い

て、悩んでいるときに相手に悩んでいる

ことを伝えられる Hanabiを行う（difficult
条件） 

3. 人間同士で、図 3の webシステムを用い

て、ヒントを出すときの順番を指定でき

るHanabiを行う（order条件） 
4. 人間とAIエージェントで、図 1のwebシ

ステムを用いて、Hanabiを行う（AI条件） 
AI 条件を入れた理由は、人間と AI エージェ

ント、人間同士で全く同じ状況でHanabiを行っ

たときの比較を行うためである。normal 条件と

の比較を行うため、扱うwebシステムの機能は

normal条件と同じ機能である。 

difficult条件では、「悩んだ時に difficultボタン

を押してください」と指示をした。 
また、休憩中での反省や作戦会議は禁止し

た。 

なお、回数を重ねると慣れにより得点が高

くなる可能性があったため、実験条件の割り

振りはランダムにした。また、seed を固定し山

札と初期手札を 4パターンにし、それをペアの

条件毎に変更した。これにより、各条件間で

のランダム要素を可能な限り減らした。 
 

3.3. 仮説 

本研究では、実験をする前に 2つの仮説を

立てた。なお、この論文における「意図を

汲み取る」とは少ないヒントでプレイを成

功させる、プレイ失敗を防ぐことと定義す

る。 
 

1. dif条件、order条件は、normal条件よりも点

数が高くなり、意図が汲み取れる回数も増

加する 
2. AI条件の点数は、normal条件の点数と同等

の点数となる 
人間が実際のカードでプレイするときと

近い状況の方がよりHanabiを行いやすいと考

えたため、1.の仮説を立てた。 
また、normal 条件と AI 条件は、プレイヤ

ーが AI エージェントか人間かで異なるが、

その他の状況は全て同じであるため、2 つの

条件の点数は同等となる 2.の仮説を立てた。 
 

3.4. AIエージェント 

本研究で用いた Hanabi エージェントは、
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Osawa が提案した決定論的戦略を用いたエージ

ェント［6］に、予備実験で得られた知見を活

かした機能を追加したエージェントである。 

3.4.1. 予備実験 

予備実験の流れは以下の通りである。2 名ず

つ 3ペア計 6名の実験参加者にカードを用いて

Hanabiを行ってもらい、その後反省会を 2分行

った。その後もう1度Hanabiを行い、最後に再

び 2分の反省会を行った。 
この予備実験で得られた反省内容の中で AI

に実装する上で重要と考えられる要素が 2点あ

った。 
1. しばらく直接ヒントを受けていないカー

ドがあったら不要な可能性が高いため、

優先して捨てたほうが良い。 

2. 多くの情報を与えた方が良いが、敢えて

1 枚だけのヒントを出すということは、

プレイして欲しいという意図である。 
 

本研究では、これらの重要要素を踏まえて

AIエージェントを再構築した。 
3.4.2. AIエージェントのアルゴリズム 

本研究で用いた AI エージェントは以下の優

先順位で行動を行う。 
（1） プレイ可能カードのプレイ 
自分の手札の情報と、観測可能カード（盤

面、廃棄カード、相手カード）から自分の

手札にプレイ可能カードがあった場合、そ

のカードをプレイする。 
（2） 単独ヒントを受けたらプレイ 
相手から自分の手札の中の 1枚だけに当ては

まるヒントを受け、そのカードがプレイで

きる可能性があった場合、そのカードをプ

レイする。 
（3） 相手のプレイ確定カードへのヒント 

相手がプレイ可能カードを持っており、そ

のカードの情報の数字か色どちらかが不明

であるなら、そのカードの数字か色で不明

な方のヒントを出す。 

（4） プレイ可能カードへの単独ヒント 
相手がプレイ可能カードを持っており、そ

のカードの情報が不完備であり、そのカー

ドにのみ当てはまるヒントを出せるとき、

そのヒントを出す。 
（5） 廃棄可能カードの廃棄 
自分の手札の情報と、観測可能カ 
ード（盤面、廃棄カード、相手カード）か

ら自分の手札に廃棄可能カードがあった場

合、そのカードを廃棄する。 
（6） 相手のプレイ可能カードへのヒント 
相手がプレイ可能カードを持っており、そ

のカードの情報が不完備であった場合、ヒ

ントを出す。数字も色も情報が不完備だっ

た場合、教える情報をランダムに選択する。 
（7） 相手の廃棄可能カードへのヒント 

相手が廃棄可能カードを持っており、その

カードの情報が不完備であった場合、ヒン

トを出す。数字も色も情報が不完備だった

場合、教える情報をランダムに選択する。 

（8） ランダム情報提供orヒントを貰って

いない古いカードを廃棄 
青トークンが 3以上の場合、相手の手札にラ

ンダムでヒントを出す。青トークンが 2以下

の場合、直接ヒントを受けていない最も古

いカードを廃棄する。 
 

 

4. 結果と考察 

4.1. 結果 

本実験では、15 ペア計 30 名に実験に協力し

てもらい、normal条件、difficult条件、order条件

をそれぞれ1回ずつ行った。AI条件は実験参加

者全員が AI エージェントと 1 回ずつ行ったた

め計 30 回行った。一部データが取れなかった

ため、各条件の正確なデータの数は表 2に記載

されている。 
図 4に各条件の得点の箱ひげ図を示す。横軸

が各条件を表し、緑の三角点が平均値、白丸

が外れ値を表す。表 1には、各条件の平均点、

平均ターン数、平均プレイ失敗回数（赤トー

クン）、および未確定カードの平均プレイ回数

(unfix)を示す。なお、ここで言及されている

「未確定カード」とは、数字か色のどちらか

又は両方が確定していないカードのことを指

す。表 2には、各条件のデータを取得できた回

数、赤トークンが 3つになりゲームが早期終了

した回数（red=3）を示す。 

得点、ターン、unfixに関しては、normal条件

が最も小さく、赤トークンに関しては、normal
条件が最も大きいことが確認できる。 
表 1の 4項目に関して Steel-dwass法で多重比

較したところ、得点、ターン、赤トークンに

関しては各条件間に有意差は見られなかった。

unfix に関しては、normal と difficult、normal と
order の間に有意差があった（normal と difficult 

間 : p = .025、normalと order 間 : p = .009）。 
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表 1 各条件の平均値 

 normal difficult order AI 

得点 15.86 18.86 17.67 17.45 

ターン 63.71 69.29 65.73 68.14 

赤トークン 1.71 1.5 1.47 1.34 

unfix 10.79 14.21 14.2 11.38 

 
表 2 各条件の回数と途中終了回数 

 normal difficult order AI 

データ数 14 14 15 29 

red=3 5 1 3 3 

 

 

図 4 各条件の得点の箱ひげ図 

 

4.2. 考察 

normal条件と difficult条件、normal条件と order
条件の間に unfix の有意差が出た理由としては、

ターン数の長さが影響していると考えられる。

なぜなら、短いゲームでは 30 ターン、長いゲ

ームでは 70 ターンで終了し、ターン数が長い

とその分、未確定カードをプレイする機会も

増えるためである。そこで、unfix をターン数

で割った、1 ターン当たりの未確定カード平均

プレイ数の有意差を検証したところ、どの条

件間にも有意差は見られなかった。 
さらに、1 ターン当たりの未確定カード平均

プレイ成功数を算出するため、未確定カード

のプレイ成功回数をターン数で割った。この

値について normal 条件と order 条件で比較した

ところ、order 条件の方が有意に未確定カード

プレイ成功数が多かった（p=.039）。この要因

として、order 条件では、相手がプレイできる

カードとできないカードにヒントを出した 84
回のうち、プレイできるカードのヒントを最

初に出した回数は 81 回であった。参加者のほ

とんどがプレイできるカードのヒントを最初

に出すことを共通認識できていたためだと考

えられる。したがって、order 条件では未確定

カードのプレイ成功数が増加したため、normal

条件よりも平均点が 1.8 点高くなったと考えら

れる。 
続いて、difficult条件の方がnormal条件より平

均点が高くなった理由を考察する。 

表 1および表 2から、normal条件では、ゲー

ムが早期終了した回数が多いため、平均ター

ン数が短くなっていることがわかる。ターン

数の減少は得点獲得の機会も減少させ、平均

点の低下に繋がる。そこで、difficult条件で早期

終了した回数が減少した原因が difficult ボタン

と関係しているのかを調査するために、difficult
ボタンが押下後の動向に注目して分析する。

この分析では、データ数の確保のために order
条件のデータも使用した。 

normal条件、order条件でヒントを出された後

に未確定カードをプレイした回数と未確定カ

ードを捨てた回数、difficult 条件で difficult ボタ

ンを押されてヒントを出された後に未確定カ

ードをプレイした回数と未確定カードを捨て

た回数を Fisher's exact testで分析した。その結果、

difficult 条件で difficult ボタンを押された後の方

が有意に未確定カードを捨てた回数が増加し

た（p = .006）。廃棄もプレイも確定していない

カードのヒントを受けた時、difficultボタンを押

した後だとカードを廃棄する傾向が高くなっ

た。difficultボタンはプレイを抑制する効果を示

した。 
また、表 3は、red=2が赤トークン2個で終了

した回数、red=3 が 3 個で早期終了した回数を

表している。difficult 条件は red=2 が 8回に対し

て red=3は 1回、normal条件は red=2が 3回に対

して red=3は 5回と、difficult条件は normal条件

よりも赤トークンが 2個になったときの失敗回

数が減少していることが読み取れる（difficult条
件は 9回中 1回失敗、normal条件は 8回中 5回
失敗）。そこで、ヒントが自分のターンに可能

（青トークンが 1 個以上）で、赤トークンが 2
個の状況でヒントを出された次の行動を分析

する。その結果、normal条件、order条件でヒン

トを出された場合と比較して、difficult 条件で

difficultボタンを押さずにヒントを出された場合

の方が、ヒントを行った回数に対する廃棄し

た回数が有意に増加した（p=.031）。difficult 条
件では、あと一度プレイを失敗すればゲーム

終了で失敗が許されない状況で difficult ボタン
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が押されてないと、相手は困っていないと考

え、ヒントを出さずに廃棄した回数が増加し

たと考えられる。実験後のアンケートでも、

「ヒントが欲しいときに難しいボタンを押し

た」との回答があり、相手が難しいと感じて

いないため、ヒントよりも廃棄を優先したと

考えられる。このことから、ヒントを必要と

感じていない場面でのヒントの回数が減少し、

得点増加につながったと考えられる。 
したがって、difficultボタンで相手が悩んでい

ることを知ることで、ゲームの早期終了の可

能性があるプレイよりも安定択の廃棄を優先

するローリスクな行動を促すことができプレ

イ失敗の減少に繋がったと考えられる。結果

的にゲームの早期終了回数が減少した。そし

て、difficultボタンで相手が悩んでいないことを

知ることで、相手が困っていないと考え、自

分でヒントを出すよりも相手がヒントを出し

た方が良いと考え、ヒントを出す回数が減少

した。これらの理由からより協調的に行動で

き、difficult条件の方がnormal条件よりも平均点

が 3点高くなったと考えられれる。 
最後に、AI 条件の方が normal 条件よりも平

均点が高くなった理由を考察する。 
表 1および表 2から、AI条件では、ゲームの

早期終了回数が少ないため、平均ターン数が

長くなり、normal 条件と対照的であることが分

かる。これは、今回使用した AI のアルゴリズ

ムでリスクを取って未確定カードをプレイす

る場面が特定の状況（3.4.2.（2））のみであり、

それ以外は確定カードのみをプレイする。そ

のため、失敗数が減少したと推測できる。失

敗数が減少したことで長いターン数プレイを

継続でき、得点機会が増加したことが、平均

点の増加に繋がったと考えられる。 

 
表 3 ゲーム終了時の赤トークンの個数 

 normal difficult order AI 

red=2 3 8 5 12 

red=3 5 1 3 3 

 
 

5. 結論 

本研究では、web システムを利用することで、 
人間が無意識に行うゲームルール外の行動を

制限した中で Hanabi ゲームを行った。その結

果、相手に悩んでいることを伝えることでロ

ーリスクな行動を促し、得点が大きく向上し

た。また、ヒントを出す順番を伝えることで、

未確定カードをプレイする回数が増加し得点

向上につながった。 
また、web システムを利用して同じ状況で 

Hanabi を行った場合は、人間と AI エージェン 
トで協力した方が人間同士で協力するよりも 

高い得点を記録した。しかし、人間同士で 
Hanabi を行う際に、悩んでいることを伝えられ

る、もしくはヒントの順番を指定できるよう 
にした場合、人間と AI エージェントで協力す 

るよりも人間同士で協力した方が高い得点を 
記録した。 
これらの結果から、人間が Hanabi を行う際、 

表情読み取り、ヒントの順番等のゲームルー

ル外の行動が得点に大きく影響していること

が示唆された。 
 

6. 今後の展望 

本実験では、相手に悩んでいることを伝え

ることにより平均点を 3点向上させることがで

きた。今回の実験では人間同士でのみ行った

が、AI エージェントにも悩む行為等を実装し、

人間と協調できるかを検証する必要がある。 
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